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基于信息增益的 Hadoop瓶颈检测算法
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摘 要：当今，Hadoop 已经成为了大数据存储和大数据挖掘的主要平台。 虽然 Hadoop 平台通过分布式的机器
集群来实现高性能的并行计算，但由于其由廉价主机组成，故当集群负载增大时，便不可避免地在某机器上出

现瓶颈。针对此问题，提出一种基于信息增益的瓶颈检测算法，该算法通过计算各个资源的信息增益来检测集

群的瓶颈资源。 实验证明了该瓶颈检测算法具有可行性。
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Abstract: Hadoop has become a major platform for big data storage and large data mining nowadays. Although
Hadoop platform achieves high performance parallel computing through a distributed cluster of machines, the
bottlenecks will inevitably appear on a machine when cluster load increases, because the cluster is composed of
inexpensive host. Aiming at this problem, a bottleneck detection algorithms based on information gain was proposed.
The algorithm detected cluster’s bottlenecks resource by computing the information gain of each resource. The
experiments show that the bottleneck detection algorithm is feasible.
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1 引言

而今互联网迅猛地发展，无论是网民规模还是网页规
模均呈现出爆炸式增长。 截至 2015 年 12 月，我国网民规
模达 6.88 亿人，而网页数量更是高达 2 123 亿个 [1]。随之而
来的便是网络数据的指数增长。 故传统的数据处理框架已
经难以应对当今海量数据的处理。 而 Hadoop 的出现可以

很好地解决海量数据分析处理的难题。 其通过分散数据
集，使计算能在分布式集群里高度并行地执行。 Hadoop 使
得在廉价机器集群上处理大数据集得以实现。

虽然 Hadoop 很好地解决了大数据的存储和处理问
题， 但随着数据的多样化以及企业对数据处理的需求更
严格 ，Hadoop 在性能方面也呈现出了缺陷 。 国内有不少
学者针对 Hadoop 优化方面进行了研究。 如参考文献 [2]通
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图 1 HDFS的流程架构

过 mapFile、HBase 等 Hadoop 生态系统的相关组件， 对小
文件处理进行优化 ；参考文献 [3]在底层的调度器方面对
Hadoop 进行优化；而参考文献 [4-6]则通过 MapReduce 参
数调整优化了提高 Hadoop 性能。但这些都只局限于优化，
而忽视了具体瓶颈检测方面的研究。 针对系统瓶颈检测，
参考文献[7]用机器学习的方法来计算 SLO 满意度并对系
统瓶颈进行检测；参考文献[8]提出一种基于决策树的瓶颈
检测方法， 但其局限于针对运行 Web 服务的平台进行检
测 。 基于此 ，本文提出一种基于资源信息增益的瓶颈检
测算法，通过对集群性能进行监控，检测瓶颈的出现。 然
后通过各个资源使用率和评价指标响应满意度 （response
satisfaction，RS）的样本计算各种资源的信息增益 ，选取信
息最大的资源作为集群的瓶颈资源。在确定瓶颈资源后便
可以针对该瓶颈资源进行相应调节措施，从而对集群进行
优化。 实验通过 Wordcount 和文本聚类这两类测试用例来
验证瓶颈检测算法的可行性。 通过增加 Wordcount 输入文
件大小和文本聚类数据量来不断增加负载，然后使用本文
的检测算法来确定瓶颈资源。 实验证明，应用本文的检测
算法后的集群性能比优化前有很好的提升。可见本文提出
的瓶颈检测算法能有效地检测出具体的瓶颈资源，为集群
调整优化提供了坚实的基础。

2 Hadoop 平台架构

Hadoop 是开源社区 Apache 根据谷歌公布的分布式文
件系统（GFS）技术 [9]和 MapReduce[10]编程模型而开发出的
分布式处理框架。其不仅使用一种廉价的方式对海量数据
进行存储，还提供高效可靠且可扩展的数据处理机制。 其
中，分布式文件系统 HDFS (Hadoop distributed file system)
和 MapReduce 是 Hadoop 的核心部分。 HDFS 为海量的数
据提供了存储 ，MapReduce 则为海量的数据提供了计算 。

HDFS 的流程架构如图 1 所示。 其中，nameNode（主节点）
扮演着管理者的角色，其保存了整个集群文件系统的所有
元数据。 这些元数据包含文件名、访问权限和各个块的位
置， 一般保存在内存中， 从而保证快速的随机访问。 而
dataNode（数据节点）是存储的基本单元。 HDFS 是基于块
结构的文件系统。 其将单个文件拆分成固定大小的块，然
后将这些块保存在数据节点中。同时数据节点会周期性地
向主节点发送心跳信息和本地的块报告。当客户端需要读
数据时，首先从主节点获取数据所在的位置信息，即哪些
数据节点保存有要读数据的块。然后客户端与最近的数据
节点进行通信，读取所需数据。

而 MapReduce 编程模型采用“分而治之”的思想。其运
行机制示意如图 2 所示。mapper 任务调用用户自定义 map
函数后对中间结果进行局部排序，然后运行 combiner 对数
据进行合并。当所有 mapper 任务都完成后，reducer 任务会
接收到 mapper 的通知，然后通过 RPC 远程调用将 mapper
任务产生的 M 份属于自己的数据文件远程拉 （pull）取到
本地。 当所有中间结果数据拉取成功后，采用归并排序来
对中间结果 key 进行排序，然后调用用户自定义的 reduce
函数进行业务逻辑处理并输出结果。 虽然 Hadoop 集群很
好地解决了海量数据的分布式存储和并行计算问题，但当
集群负载增大时，还是不可避免地会出现瓶颈，从而导致
集群性能下降。

3 瓶颈检测算法

当集群运行出现瓶颈而没有及时检测出瓶颈资源时，
不能采取相应优化措施， 会严重影响整个集群的正常运
行，这将大大降低集群性能，甚至使集群运行停滞。 针对
此，提出一种基于信息增益的瓶颈检测算法，通过将该算
法模型部署到集群中，实时检测集群的性能。 当在某节点
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图 2 MapReduce 运行机制示意

表 1 各类指标比例

指标 作业进度 reduce数量 CPU每秒消耗字节数 作业用时与历史对比 作业用时 洗牌大小

比例 32% 24% 23% %15% 3% 2%

中检测到瓶颈出现时， 通过计算各种资源的信息增益，从
而确定最可能成为瓶颈的资源。
3.1 性能评价指标

衡量一个系统性能最常见的指标有响应时间 、 吞吐
量、资源使用率等，其中最直观的可能是资源使用率，因为
一般瓶颈资源都是使用率比较高的资源。但资源的高使用
率并不一定意味着该资源就是瓶颈资源。高使用率只是瓶
颈资源的必要条件，而非充要条件。 例如在 Linux 系统中，
其总是试图让 CPU 尽量繁忙，从而最大化作业任务的吞吐
量。 而在 Hadoop 性能指标方面，Apache Eagle[11]，一个开源
的分布式实时监控及预警框架主要使用下列指标来评价
Hadoop 作业性能是否异常。

· 作业进度缓慢。 当作业在相当一段时间（15 min）内
没有对 HDFS 或文件进行读写时，则认为作业运行
出现异常。

· 作业用时过长 。 通过作业运行的耗时来评价
Hadoop 性能。 当作业持续耗时超过 12 h，则认定作
业性能差。

· reduce数量过大。若单个作业 reduce数量超过了 1 500，
则性能低下。

· 作业与历史记录比较，用时太久。 通过采集 100 个
历史样本，除掉 10%最长用时，计算中位数 P 和离
差倍增数的 95 分位数 Dm。 当作业运行时间大于
max(P,Dm)时，则认为性能差。

· CPU 平均每秒消耗字节数 （bytes consumed per
CPU second）太低。 CPU 平均每秒消耗字节数不低
于 200 KB。

· 洗牌大小（shuffle size）。 设定单个 reduce 对应的洗
牌大小不可以超过一定阈值（10 GB）。

而根据 eBay 2015年 5月的数据，各指标比例见表 1。
可见，大部分可以从作业运行进度和时间指标去评价

Hadoop 性能。 基于此，本文使用响应满意度（RS）来评价集
群性能。

RS=
1, Tm＞Ts

Tm

Ts
×100%, Tm≤Ts

≤
≤
≤
≤≤
≤
≤
≤
≤≤
≤

（1）

其中，Tm为期待最小响应时间，Ts为系统响应时间。
3.2 资源信息增益

由于影响集群系统性能的资源有很多，且检测初期并
不知道可能成为瓶颈的资源有哪些，故将可能导致系统瓶
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图 3 资源使用率与响应满意度

颈的资源都考虑进去。 如 CPU、内存、硬盘 I/O 和网络带
宽等。 在数据预处理中，要对数据集进行离散化，即对资
源使用率和响应满意度进行等级分类。 其中，资源使用率
分 5 类：verylow（非常低）（0~20%）、low（低） （20%~40%）、
middle（中等）（40%~60%）、 high（高）（60%~80%）、veryhigh
（非常高）（80%~100%），而响应满意度分 3 类：low（低）（0~
60%）、middle（中）（60%~80%）和 high（高）（80%~100%）。 例
如有样本：
s={CPU：45%，mem：25%，I/O：13%，network：66%，RS：85%}

则其经过离散化后，样本变为：
s′={CPU：middle，mem：low，I/O：verylow，network：high，RS：high}

在数据挖掘中，使用 ID3 算法构建决策树时 ，通常会
使用信息熵和信息增益来确定对目标分类影响最大的主要
属性 [12]。本文也类似地通过资源的信息增益来确定与RS 关
系最密切的资源。 首先需要计算数据集的信息熵。 这里的
信息熵可以理解为用于衡量系统复杂性的信息量。由上已
经知道目标属性 RS 有 3 种可能等级 ， 这里记为 RSi(i=
1,2,3)。 假设在整个数据集 S 中，RSi出现的概率为 Pi，则数
据集 S 所含的信息熵为：

entropy(S)=-
3

i = 1
移PilbPi （2）

然后计算根据资源划分后样本子集的信息熵，即条件
熵。 假定资源 A 在数据集中存在 k 个不同的值，那么可以
根据资源 A 将总样本集划分为 k 个样本子集 {s1,s2,… ,sk}，
则按资源 A 划分后的样本子集信息熵为：

entropyA(S)=
k

i = 1
移 |Si|

|S|
entropy(Si) （3）

其中，|Si|(i=1,2,… ,k)为子集 Si 的样本数，|S|为总样本
数。 而信息增益则是样本划分前后信息熵的差值，其代表
着按资源划分样本后而导致期望熵的减少。按资源 A 划分
总数据集 S 的信息增益为：

gain(S,A)=entropy(S)-entropyA(S) （4）
信息增益越大， 则说明该资源对作业 RS 的影响就越

大。 故当集群系统的 RS 大幅度下降且降到一定阈值 （如
60%）时，通过采集各个资源使用率与响应满意度样本集
并离散化后，计算各个资源的信息增益。 最后将具有最高
信息增益的资源作为系统的瓶颈资源。然后针对瓶颈资源
对集群参数进行调整优化，以缓解瓶颈问题。 例如若检测
到磁盘 I/O 是最可能造成集群出现瓶颈的资源，则可以通
过增大 io.sort.mb、dfs.block.siz 等参数，减少作业运行时的

磁盘 I/O 操作。 若网络带宽成为瓶颈资源，则可设置 map.
output.compress 参数对作业运行时中间结果数据进行压
缩，以减少传输的带宽。

4 实验设计与分析

实验通过搭建 3 台机器的 Hadoop 集群来进行实验 ，
其中 ，实验机器 CPU 为 Intel XEON 2.0，内存为 2 GB，硬
盘 100 GB，操作系统为 Ubuntu 14.04。 实验测试用例选用
Wordcount 和文本聚类， 并通过不断增加输入文件大小和
文本数量来测试集群的负载情况，然后记录不同负载下作
业的 RS 及集群中各种资源利用率情况， 再通过瓶颈检测
算法计算具体的瓶颈资源。 具体实验结果如图 3 所示。

可见 ，使用 Wordcount 测试用例时 ，当输入文件增加
到 18 GB 以上时，作业的响应满意度开始大幅度下降。 当
集群负载持续增大时， 其响应满意度已经开始逐渐趋于
零。可见随着负载加大到一定程度，集群开始出现瓶颈。瓶
颈的出现会导致集群性能大幅度下降且最后基本处于停
滞状态。 故针对图 3 中 Wordcount 测试用例的资源使用率
和对应满意响应度数据，根据本文的瓶颈检测算法来检测
瓶颈资源。 由于内存（mem）资源一直处于低使用率状态，
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表 2 样本离散化后数据

磁盘 I/O CPU 网络带宽 响应满意度

非常低 非常高 低 高

低 非常高 低 高

低 非常高 中等 高

中等 非常高 中等 高

中等 非常高 中等 高

高 非常高 中等 高

高 非常高 高 高

高 非常高 高 高

非常高 高 高 中

非常高 非常高 高 中

非常高 非常高 高 低

非常高 非常高 高 低

非常高 非常高 非常高 低

非常高 非常高 非常高 低

非常高 非常高 非常高 低

图 4 针对瓶颈检测出的资源进行调优前后对比

故其不可能成为瓶颈资源。 所以只考虑 CPU、 网络带宽
（network）和 I/O 这 3 种资源。 首先对数据进行离散化，离
散化后数据见表 2。

然后根据样本计算各个资源的信息增益。 首先计算整
个数据集信息熵 entropy(S)=1.399 6，然后计算基于网络带
宽划分的子样本的信息熵 entropynet(S)=0.633 9， 故可以得
到 gain(network) =0.765 7。 同理可以计算出 gain(CPU) =
0.126 8，gain(I/O)=0.996 9。 从而可以判断集群瓶颈资源为
I/O。 同理，根据图 3 中文本聚类测试用例数据可以算出瓶
颈资源为内存(信息增益为 0.409 9)。 可见虽然在两个测试
用例中，CPU 一直处于高使用率， 但其并非是造成瓶颈的
主要资源。 反观在 Wordcount 中，I/O 资源使用率开始时随
着输入文件大小的增加， 其利用率保持一定的增长速率。
但当输入文件大小达到一定数量时，其使用率增长率开始
趋于零，与此同时，作业的 RS 开始大幅度下降。 可知 I/O
资源是导致 RS 下降的最主要原因， 故网络带宽是造成采
集模块瓶颈的资源。而在文本聚类测试用例时，I/O 使用率
在样本数量达到 300 万时突然由稳定开始上升，这主要是
因为当样本集过大时，内存无法缓存所有数据，需要将数
据分批次缓存到内存中，增加了磁盘 I/O操作，从而提高了 I/O
使用率。 在 Wordcount 测试用例中，将 io.sort.mb 参数从默
认的 100 MB 提升到 200 MB，增加排序的内存 。 同时增
加 dfs.blocksize 参数 ， 将文件块的大小由 64 MB 增加到
128 MB，从而减少磁盘 I/O 的操作。 而文本聚类则将机器

内存由 2 GB 增大到 4 GB。 调整优化后再进行上述测试用
例实验，得到 RS 对比如图 4 所示。可见经过瓶颈检测调优
后的集群能有效地避免瓶颈出现。

5 结束语

本文针对 Hadoop 分布式处理集群， 提出基于信息增
益的瓶颈检测方法。该方法使用 RS 来评价集群性能。对集
群作业 RS 和各资源使用的信息进行监控。 然后计算各类
资源增益，确定系统的瓶颈资源。在确定集群瓶颈资源后，
便可针对该瓶颈资源进行相应调整措施以优化集群，从而
提高集群的性能。 本文通过实验，充分证明了其可以有效
地检测 Hadoop 集群具体的瓶颈资源， 可以为集群的优化
提供科学的指引和支持。
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